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Resumen 
La fuerza de avance es una de las variables más importantes en el proceso de taladrado ya que determina, entre otras, la fuerza axial 
que se ejerce sobre la broca, y por tanto guarda una relación directa con el desgaste acelerado y la rotura brusca de la broca. En el 
microtaladrado, donde las pequeñas dimensiones de la herramienta hacen que el pandeo sea la principal causa de rotura, el control sobre 
esta variable tiene una importancia capital. Este trabajo presenta el estudio experimental del proceso de microtaladrado de cinco 
aleaciones de gran uso en la industria contemporánea (titanio, titanio-aluminio-vanadio, tungsteno-cobre, aluminio e Invar) y el ajuste de 
un modelo basado en redes neuronales que permita la predicción de la fuerza de avance a partir del régimen de trabajo y de las 
propiedades físicas del material. Para el modelo se seleccionó una red neuronal de tipo preceptrón multicapa, con una capa oculta no 
lineal y una de salida lineal. Se realizó un análisis estadístico para caracterizar no sólo la exactitud del modelo sino también su capacidad 
de generalización. 
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1. Introducción 
Uno de los retos de la comunidad científica actual es el diseño 
e implementación de sistemas de control que gobiernen los 
procesos y las maquinarias en casi todas las esferas de la vida. Sin 
lugar a dudas, la industria de la microfrabricación es una de las 
que está requiriendo el desarrollo de sistemas capaces de predecir, 
con errores muy bajos, el comportamiento de las máquinas y la 
calidad final de los productos elaborados.  
Los centros de micromecanizado de alta precisión están 
equipados con un gran número de sensores y actuadores los 
cuales permiten tolerancias de fabricación por debajo de 2m con 
herramientas de corte que pueden llegar hasta 10m de diámetro. 
Para asegurar la calidad requerida en piezas de tan pequeñas 
dimensiones es necesario crear modelos que puedan predecir o 
estimar parámetros y variables que influyen en la calidad y la 
eficiencia del proceso, tales como: la calidad superficial [1-3], la 
rotura de la herramienta y el desgaste [4-6]. Aunque lo anterior es 
válido también en el mecanizado convencional [7, 8], es 
especialmente importante en el micromecanizado donde las 
reducidas dimensiones hacen imposible que un operario pueda 
conocer el estado del conjunto del sistema pieza-herramienta en 
tiempo real utilizando sólo sus propios sentidos. 
Entre las variables más influyentes en el proceso de taladrado 
se encuentra la fuerza de avance, que determina, entre otras cosas, 
la fuerza axial que se ejerce sobre la broca [9, 10]. Especial 
relevancia tiene la red y la arquitectura computacional para medir 
y monitorizar las variables relevantes [11]. En el microtaladrado, 
donde las pequeñas dimensiones de la herramienta hacen que el 
pandeo sea la principal causa de rotura, el control (y, por lo tanto, 
el modelado) de esta variable adquiere una importancia capital.   
En la literatura existen numerosas propuestas de modelos para 
predicción de la fuerza de avance, basados principalmente en 
técnicas estadísticas [12, 13] y en modelos de computación blanda 
(soft-computing), tales como las redes neuronales [1, 14, 15], los 
sistemas borrosos [10, 16-20] y los neuroborrosos [21-26] y los 
algoritmos genéticos [27]. Aunque los primeros se destacan por 
su simplicidad y son aplicables a un importante grupo de 
problemas, tienen limitaciones para hacer frente a datos con fuerte 
presencia de ruido o comportamientos muy no lineales [28]. Esto 
se acentúa en el micromecanizado donde los procesos físicos se 
diferencian de los que tienen lugar en el mecanizado 
convencional, por lo que los modelos ajustados y obtenidos en la 
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macro escala no son generalizables y aplicables en la micro 
escala. 
 Este trabajo presenta el estudio experimental del proceso de 
taladrado de cinco aleaciones de gran uso en la industria 
contemporánea, a saber: titanio, titanio-aluminio-vanadio, 
tungsteno-cobre, aluminio e Invar, y el modelado y ajuste de un 
modelo basado en redes neuronales que permita la predicción de 
la fuerza de avance a partir del régimen de trabajo y de las 
propiedades físicas del material. 
 
2. Materiales y Métodos 
El estudio experimental fue realizado en un centro de 
micromecanizado de alta precisión marca Kern Evo (ver Figura 1) 
con una cabezal de 60 000 rev/min. 
 
 
Figura 1: Centro de Micromecanizado marca Kern Evo. 
 Dicho centro está equipado con una plataforma 
dinamométrica modelo Kistler Minidyn 9256 (ver Figura 2), 
capaz de captar fuerzas en los tres ejes de coordenadas (Fx, Fy, 
Fz), con una sensibilidad de 13 pC/N para el eje y y 26 pC/N para 
los ejes x y z, con un rango de medición de fuerza hasta 250 N en 
frecuencias inferiores de 5 kHz. En el caso de los procesos de 
microtaladrado sólo fueron utilizadas las señales captadas para la 
fuerza de avance (Fz). 
 
 
Figura 2: Plataforma dinamométrica triaxial modelo Kistler Minidyn 9256. 
Se estudiaron cinco materiales, ampliamente utilizados en la 
industria: una aleación de titanio-aluminio-vanadio (Ti6Al4V), una 
aleación de hierro-níquel (Invar), una aleación de tungsteno-cobre 
sinterizada (W78Cu22), una aleación de titanio de grado 2 (B348) y 
una aleación de aluminio (Al7075). La Tabla 1 muestra las 
propiedades físicas y mecánicas de los materiales utilizados, 
dentro de los que se incluyen: el límite de fluencia (f), la dureza 
(H), el módulo de Young (E), la elongación a la rotura (), la 
densidad de masa (), la conductividad térmica (k) y la capacidad 
calorífica (c).  
Tabla 1: Propiedades de los materiales utilizados 
Material f 
[MPa] 
H 
[HRB] 
E 
[GPa] 

[%] 

g/cm3
k 
[W/m∙K] 
c 
[J/g∙ºC] 
Ti6Al4V 830 108 114 10 4.43 6.7 0.53 
Invar 679 109 148 5.5 8.05 10.15 0.52 
W78Cu22 240 90 240 8 15.12 198 0.21 
B348 276 80 103 20 4.51 16.4 0.52 
Al7075 503 87 71.7 9 2.81 130 0.96 
 
En todos los casos se emplearon microbrocas Incar C-UMD 
2050-070, de 0.5 mm de diámetro, fabricadas de carburo de 
tungsteno de grano superfino y revestidas con nitruro de titanio-
aluminio. 
Los experimentos fueron realizados según un diseño ortogonal 
(L9). La Tabla 2 muestra los cuatro factores utilizados: velocidad 
de corte (v), velocidad de avance (f), paso (s) y longitud de corte 
(l), con sus respectivos niveles. 
 Tabla 2: Factores y niveles del diseño experimental 
Factor Nivel Material Ti6Al4V Invar W78Cu22 B348 Al7075 
v 
[m/ 
min] 
Mín. 11.0 31.4 31.4 11.0 31.4 
Medio 16.5 47.1 47.1 16.5 47.1 
Máx. 22.0 62.8 62.8 22.0 62.8 
f 
[mm/ 
min] 
Mín. 30 240 200 30 700 
Medio 45 360 300 45 800 
Máx. 60 480 400 60 900 
s 
[mm] 
Mín. 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 
Medio 0.10 0.10 0.10 0.10 0.10 
Máx. 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15 
L 
[mm] 
Mín. 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 
Medio 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 
Máx. 2.5 2.5 2.5 2.5 2.5 
 
Los valores de fuerza medidos en cada experimento (Figura 3), 
fueron suavizados usando un filtro de impulso finito de fase cero, 
con el objetivo de determinar el punto de máximo para cada pico 
correspondiente a un paso del microtaladrado. A partir de este 
punto de máximo se tomó un segmento de la señal 
correspondiente a un 30% del ancho del pico y se calculó el 
promedio. Cada uno de dichas medias, de las cuales se eliminaron 
los valores fuera del intervalo de confianza para un 90% de 
confiabilidad estadística, se utilizaron como puntos del conjunto 
de entrenamiento para las condiciones de corte dadas. Con esta 
metodología se obtuvo un total de 2466 valores experimentales. 
 
Figura 3: Representación gráfica del procesamiento de los datos 
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3. Modelación de los datos  
Para modelar la fuerza de corte, se utilizó una red neuronal de 
tipo preceptrón multicapa, con una capa oculta de 80 neuronas y 
función de activación tangente hiperbólica, y una capa de salida 
con una única neurona y función de activación lineal (ver 
Figura 4). 
 
 
Figura 4: Arquitectura de la red neuronal 
El conjunto de datos disponibles fue dividido aleatoriamente 
en un conjunto de entrenamiento, correspondiendo a un 80% del 
total (1 973 datos), y un conjunto de validación, con el 20% 
restante (493 datos). Los datos de ambos conjuntos fueron 
normalizados por interpolación lineal en el intervalo [–1,1]. 
Para el entrenamiento se utilizó el método de retropropagación 
del error con velocidad adaptativa y momento, con un gradiente 
mínimo de 10–10, una velocidad de aprendizaje inicial de 10–3, un 
factor de incremento de la velocidad de aprendizaje de 1.05, un 
factor de decremento de la velocidad de aprendizaje de 0.7 y una 
constante de momento de 0.9. La red se entrenó durante 300 000 
iteraciones, tras las cuales alcanzó un valor de la suma de los 
errores cuadráticos de 2318.8 (ver Figura 5). 
 
 
Figura 5: Evolución de la suma del error cuadrático durante el entrenamiento 
 
4. Análisis de los Resultados 
El modelo entrenado mostró un coeficiente de determinación, 
R2, igual a 0.8969, con lo cual el mismo explica el 89% de la 
variabilidad de la fuerza de corte. Ajustado para los grados de 
libertad del modelo, dicho coeficiente fue de 0.7817. Por su parte, 
el error estándar de las estimaciones fue de 1.084, mientras que el 
error medio absoluto fue de 0.7340. 
El análisis de varianza (ANOVA) del modelo (ver Tabla 3) 
muestra que el existe una relación estadísticamente significativa 
entre las variables modeladas, con un nivel de confiabilidad de 
más del 99%. 
 Tabla 3: ANOVA del modelo 
Origen Suma Cdos. G.L. 
Cdos. 
medios F Prob. 
Modelo 20 172 1 040 19.40 7.796 0.0000 
Residuales   2 319   932  2.49   
Total 22 491 1 972    
 
La representación gráfica de las observaciones versus las 
predicciones del conjunto de entrenamiento (ver Figura 6) 
muestra que están normalmente distribuidas alrededor de la línea 
de pendiente uno, sin evidenciar ninguna tendencia.  
 
 
Figura 6: Grafico de valores predichos vs observados para el modelo obtenido 
por la red neuronal artificial. 
Para analizar la capacidad de generalización del modelo se 
utilizó el conjunto de validación, cuya varianza y media se 
compararon con las del conjunto de entrenamiento. En el primer 
caso, se obtuvo un valor de probabilidad asociado a la prueba de 
Fisher igual a 0.6125, con lo cual, para un nivel de significación 
del 90%, no se puede rechazar la hipótesis de que ambas 
varianzas son iguales. Por su parte, la prueba de t-Student de 
igualdad de medias dió un valor de probabilidad de 0.1832. Por 
tanto, para el antes mencionado nivel de significación, no puede 
rechazarse la hipótesis de que ambas medias son iguales. 
Como las varianzas y las medias de los conjuntos de 
entrenamiento y validación se pueden considerar iguales, las 
predicciones del modelo son igualmente buenas para ambos y se 
puede afirmar que el modelo tiene una buena capacidad de 
generalización. Esto se corrobora con la representación de los 
residuales de los dos conjuntos (ver Figura 6) en los que se 
observa una distribución similar. 
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Figura 7: Representación gráfica del modelo de Fz el Ti6Al4V, 
con valores medios de s y L. 
 
Figura 8: Representación gráfica del modelo de Fz el Invar, 
con valores medios de s y L. 
 
Figura 9: Representación gráfica del modelo de Fz el W78Cu22, 
con valores medios de s y L. 
 
 
Figura 10: Representación gráfica del modelo de Fz el B348 grado2, 
con valores medios de s y L. 
 
Figura 11: Representación gráfica del modelo de Fz el Al7075, 
con valores medios de s y L. 
 
En las Figs. 7-11 se muestran las representaciones gráficas del 
modelo obtenido, para los cinco materiales, según varían la 
velocidad de corte y el avance, y considerando constantes el paso 
y la profundidad del taladrado, en sus niveles medios. 
Como se puede ver, la fuerza de avance crece con la velocidad 
de avance, lo cual está en plena concordancia con la física del 
proceso. Por otro lado, la relación de la fuerza de avance con la 
velocidad de corte reflejada por el modelo es mucho más 
compleja. Este comportamiento se corresponde con lo predicho 
por la teoría del corte de metales donde la relación entre estos 
parámetros varía en dependencia del valor de la velocidad, 
presentando zonas donde es creciente, otras donde es decreciente 
y en otras, prácticamente constante.  
 
5. Conclusión 
Los resultados del trabajo, en primer lugar, aportan 
información experimental sobre el comportamiento de la fuerza 
de avance en el proceso de microtaladrado para un grupo de 
materiales de amplio uso en la industria. Por otro lado, confirman 
la utilidad de las redes neuronales para el modelado de parámetros 
en los procesos de micromecanizado a partir de datos empíricos 
complejos y ruidosos. 
El modelo obtenido puede ser utilizado, como base para el 
desarrollo de un sistema de control del proceso de microtaladrado, 
que permita mantener los valores de fuerza de avance en rangos 
que sean seguros para la vida útil de la herramienta de corte. 
Como desarrollos futuros de este trabajo se impone el 
modelado teniendo en cuenta otras variables importantes en el 
Beruvides et al. / X Simposio de Control Inteligente SCI 2014 
proceso, como las vibraciones y la extensión de modelo a otras 
aleaciones de interés industrial como los aceros endurecidos y los 
materiales compuestos. 
English Summary 
Neural Model for Thrust Force in Microdrilling of 
Different Alloys.  
 
Abstract 
 
Thrust force is one of the most important parameters in drilling 
processes as it determines the axial force acting on the drill. In 
microdrilling, where, due to the small tool dimensions, buckling 
is the main cause in tool failure, controlling this variable is a key 
issue. This work presents the experimental study of microdrilling 
processes in five alloys widely used in modern industry (titanium, 
titanium-aluminum-vanadium, tungsten-copper, aluminum and 
Invar) and the fitting of a neural network-based model for 
predicting the thrust force from the cutting parameters and the 
physical properties of the material. For modeling, a multilayer 
perceptron was selected, with a nonlinear hidden layer and a 
linear output layer. A statistical analysis was carried out in order 
to test not only the accuracy of the model but also its 
generalization capabilities. 
Keywords: 
 
Microdrilling; Thrust force; Modeling; Neural network. 
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